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Abstrakt

Podstatou této bakalaiské prace je vypracovani elektronického manudlu pro System
Identification Toolbox v prostiedi HTML stranek. Cilem je tedy vypracovat navod, aby
pfipadny zdjemce neznaly této problematiky byl schopen alesponl ¢aste¢né pracovat s timto
toolboxem bez toho, aniz by musel studovat rizné referencni manuély a mohl si vybrat tu

metodu, kterd pro jeho dany problém poskytne ty nejlepsi vysledky.

Abstract

The aim of this final work is to develop an electronic manual for the System Identification
Toolbox in the environment of HTML pages. The objective therefore is to create an
instructions manual for a possible applicant not familiar with this problematics so that he is
able to at least partially use this toolbox without having to study various reference

manuals, and can choose a method allowing the best results for his given problem.
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UvVOD

V piekotné se vyvijejicim svété vypocetni techniky a programového vybaveni maji od
prvopocitku nezastupitelné misto programy pro numerické vypocty. Z pocatku byla
podpora uZzivatele realizovdna matematickymi knihovnami pro obecné programovaci
jazyky. Pozd¢ji se vyvinuly samostatné programy, které je mozné rozdélit asi do tif oblasti
— tabulkové procesory s rozSitenymi matematickymi funkcemi, specializované programy
na feSeni urcitého okruhu problémt a profesionalni univerzalni matematické programy, do

kterych patii Matlab.

Pro feseni ukoll v oboru automatizace existuje vynikajici programové prostiedi firmy
Mathworks nazvané MATLAB. Toto prostiedi md modulovy charakter, to znamen4, Ze 1ze
dokoupit moduly tzv. toolboxy pro jednotlivé oblasti. MATLABu a jednotlivé toolboxy se
neustéle vyvijeji. Firma Mathworks nabizi komplexni servis a na svych www strankdch ma

také diskusni forum, kde 1ze jednotlivé problémy feSit s odborniky takika z celého svéta.

Pro usnadnéni feSeni problémi z oblasti experimentdlni identifikace je mozné pouZit

System Identification Toolbox.

Podstatou této bakalaiské prace je vypracovani elektronického manudlu pro System
Identification Toolbox v prosttedi HTML strdnek. Cilem je tedy vypracovat ndvod, aby
piipadny zdjemce neznaly této problematiky byl schopen alespon ¢4ste¢né pracovat s timto
toolboxem bez toho, aniz by musel studovat rizné referen¢ni manudly a mohl si vybrat tu

metodu, kterd pro jeho dany problém poskytne ty nejlepsi vysledky.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Charakteristika identifikace

Proces identifikace se definuje jako urceni systému na zdklad¢ vstupl a vystupl a to
tak, aby urceny systém byl na zdklad¢ vhodn¢ zvolenych experimentii shodny se systémem
zkoumanym. Ureny systém budeme nazyvat modelem. Matematicky model je vhodnou
formou pro vyjadieni poznatkll o zkoumanych objektech. Pfi sestavovani modelu se redlny
objekt zjednoduSuje tim, Ze se zanedbaji vlastnosti nepodstatného vyznamu, které by
délaly model sloZzitéjSim, ale na druhou stranu musi byt do modelu zahrnuty vSechny

charakteristické vlastnosti zkoumaného procesu.

Cilem identifikace je tedy vytvofit takovy model, aby jeho chovani bylo v jistém smyslu
stejné, jako chovani redlného systému. Pfi procesu identifikace hraje vyznamnou roli
informace o objektu, protoze jestli ta neni spravna nebo neni uplnd, tak ani vysledny model
nemiiZe byt spravny. Informace o objektu se nazyva aposteriorni a byla ziskdna na zaklad¢
jeho pozorovani. Poznatky nahromadéné pfi pozorovani celé skupiny objekti se nazyvaji
apriorni. Tyto poznatky jsou pak uspoiddany v uceleny soubor a piedstavuji bohatSi
informaci. Usp&snost procesu modelovani a identifikace zavisi na nékolika faktorech, které
jsou: vhodny vybér apriorni informace, aposteriorni informace, vlastni identifikacni

algoritmus a nakonec srovndni modelu se skutecnosti.

Proces identifikace mizeme chdpat jako ztotoznéni naSich poznatkii o zkoumaném
objektu s redlnym systémem, protoze se jednd o pozndvaci proces zdleZi na pozorovateli a
cilu identifikace. Vysledkem tohoto procesu je poznani, které je zavislé na schopnostech

pozorovatele a je formulované pomoci matematickych vztahi.

Na poznévaci proces je mozno pohliZet jako na ziskavani informaci a nasledné ptisobeni

pozorovatele na identifikovany objekt.

Identifikace systému naléza Siroké uplatnéni v mnoha oblastech. V fizeni a systémovém
inZenyrstvi jsou metody identifikace pouzity pro ziskdvani vhodnych modelii pro syntézu
regulatoru, navrh prediktivniho fizeni nebo simulace. V aplikacich zabyvajicich se
zpracovanim signdlu jsou modely ziskané pomoci identifikace systému pouZity pro

spektrdlni analyzu, odhaleni poruch, rozpozndvéani obrazctli, adaptivni filtraci. Metody
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identifikace systému jsou téZ uspéSné vyuzivany i v netechnickych oborech jako jsou

biologie, ekologie a ekonomika.
1.2 Typy matematickych modeli

Podle charakteru délime matematické modely na dvé velké skupiny:

- dynamické - vazbu mezi vstupnimi a vystupni veli¢inami pfedstavuji

diferencialni nebo diferen¢ni rovnice.

- statické - zavislost mezi vstupem a vystupem je popsdna algebraickymi

rovnicemi.
Podle toho, zda jsou parametry dynamickych modela zavisle na case rozliSujeme modely:
- nestaciondrni — Casové zavislé
- Staciondrni - Casové nezavislé
Z hlediska linearity miiZeme provést déleni modell na:
- linedrni
- nelinedrni
Z hlediska charakteru vazby mezi vstupem a vystupem se modely déli na:
- vnejst
- vnitini

Vv s ~s o2

Jako vn¢jSich modelt se pouzivd diferencidlnich a diferen¢nich rovnic, impulsnich nebo

ptechodovych charakteristik.

Podle struktury a ucelu, ke kterému ma model slouZit se setkdvame s modely:
- parametrickymi
- neparametrickymi

Neparametrické modely vyjadiuji relaci mezi zdvisle a nezavisle proménou, nevyzaduji

74dné informace o struktufe identifikovaného systému.
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Jako predstavitel neparametrickych modelil je model ve tvaru integralu:
Y0 = [ g@u(t-7)dz (1)
0
g(7)- impulsni funkce

Vyhodou parametrickych modeli je jejich snadné modelovani, protoZe pomoci malého
objemu udajii o parametrech identifikovaného systému snadno popiseme jeho dynamické

chovani. Zipornou strankou je nutnost znalosti struktury systému.

Typickym predstavitelem parametrickych modell je staciondrni linedrni diferencidlni
rovnice:
ay' O +..+ay @) +a,y(t)=bu" (t)+...+bu’(t) +byu(r) (2)
m<n
Nebo diferencni tvar:
yvk)+aylk—=1)+..+a,y(k—n)=bu(k—1)+...+ b u(k —m) 3)
Popftipadé¢ linearni stavovy model:
x(t) = AX'(t) + Bu(t)
y(1) = Cx(1)

Pfi identifikaci se budeme snazit ziskat modely v parametrickém tvaru a v ptipadé

“4)

neparametrickych modelii provedeme jejich parametrizaci.
Z hlediska zpusobu identifikace rozd¢lujeme modely na:
- analytické
- experimentdlni

S ohledem na chovéni procesu, ktery probihd ve vySetfovaném objektu, miZeme

experimentalni modely rozdélit na:
- deterministické
- stochastické

Deterministicky model ziskdme tak, Ze na vstup vySetfovaného objektu privedeme
presné definované testovaci signdly a na objekt nebudou pusobit Zadné poruchy. Naproti
tomu vétSina redlnych objekti mé stochasticky tvar. To znamend, Ze vystup soustavy neni

dan jen vstupnim signdlem, ale je ovlivnén i ndhodnymi veli¢inami. Tyto ndhodné d&je
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mohou probihat jak uvnitf objektu, tak mohou pfichdzet z vnéjStho okoli. Pti
matematickém popisu takového jevu nevystacime s klasickymi deterministickymi modely,

ale je nutné pouZzit obecnéjsi pravdépodobnostni pfistup.
Poslednim vétsim délenim matematickych modell je déleni na modely typu:
- online
- offline
Jednorazové (offline) modely jsou vhodné pro stacionarni objekty, kdeZto pribézné

(online) modely jsou na zdklad¢ neustdle provadénych experimentl zpiesnovany, a proto

jsou vhodné pro objekty s nestaciondrnim chovanim.
1.3 Analyticka identifikace

Pfi analytickém zptsobu identifikace sestavujeme matematicky model na zdkladé

matematicko-fyzikalni analyzy objektu.

Prvnim krokem pifi matematicko-fyzikdlni analyze je vybér souboru vstupnich a
vystupnich veli¢in, pomoci kterych je moZno s urcitou ptesnosti popsat dany proces.
Dilezité je vybrat podstatné veliCiny. Je tieba se vyvarovat zanedbani podstatnych velicin,

coz by vedlo k neadekvatnosti modelu redlného objektu.

Druhym krokem matematicko-fyzikalni analyzy je rozdéleni technologického procesu
na zdkladni Clanky a sestaveni systému dynamickych rovnic popisujicich jejich dilci
vlastnosti. Z takového zdkladniho modelu odvozujeme modely v riznych formach podle

pozadavku syntézy fizeni. Zakony, které nejcastéji pouZivame pfi analyze, jsou:
- zékon typu zachovani
- zékon typu sdileni
- stavové rovnice
- bilance entropie

Poslednim krokem je tzv. specifikace modelu procesu, tj. ur¢eni hodnot nezndmych
parametrii a koeficientli odvozeného systému zdvislosti (rovnic), které urcuji platnost

modelu pro dany objekt v konkrétnich podminkéch.
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Matematicky model systému ziskany teoretickou analyzou je tfeba vzdy upravit do
tvaru, z kterého by byly ziejmé dynamické vlastnosti vySetfovaného objektu. Je nutné
model zjednodusit — aproximovat. Piivodni matematické vztahy se nahrazuji jednodussimi

a ziskdva se model v pouziteln€jSim tvaru. Pfi této aproximaci vSak hrozi, Ze vysledny

model nebude adekvatni objektu.

Vyhodné je feSit diferencidlni rovnice na osobnim pocitac¢i. Musime vSak provést
vhodnou matematickou dpravu, ve které prevedeme diferencidlni rovnice n -tého fadu na

systém n rovnic prvniho fadu.
1.4 Experimentalni identifikace

Hlavni charakteristikou experimentdlni identifikace je, Zze vyuziva tdaje a informace o
zkoumaném objektu v pribéhu jeho pozorovani. Rozborem pribéhu vstupnich a
vystupnich veli¢in identifikovaného objektu ziskdme matematicky model, ktery vyjadiuje

vnéjsi popis systému. Tento model ndm vSak nic nefikd o vnitfni struktufe

identifikovaného objektu.

Pii experimentdlni identifikaci vychazime z dostupnych apriornich informaci a ze
znalosti zkoumaného objektu. VeliCiny, se kterymi pfi identifikaci pracujeme rozdélujeme

na:
- vstupni veli¢iny u
- vystupni veli¢iny y
- externi poruchy v
- néhodné poruchy n

Prvni etapou experimentalni identifikace je ziskani co nejobsdhlejSich informaci o
vySetfovaném objektu. Tyto informace mohou pochdzet bud’ z praktickych zkuSenosti
nebo z matematicko-fyzikdlni analyzy. Podle ziskanych informaci volime druh a parametry
vstupniho signdlu, periodu vzorkovani, délku méfeni, druhy a rozsahy méfticich pftistroji

atd.

Dalsi fazi experimentu je vlastni méfeni provddéné na identifikovaném objektu.
Zmétené pribehy pred vlastnim vyhodnocenim upravime. Pokud pouZijeme pocitac nejen

ke zpracovani, ale také ke snimani dat, identifikacni proces se vyrazné zrychli.
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Naméiend data slouzi bud’ pro odhad parametri modelu s pfedem zndmou strukturou
nebo se struktura modelu odhaduje spolecné s parametry. Pokud struktura modelu neni
znama, tak se vypocitaji parametry né€kolika variant modelit s rozdilnou strukturou a
testovanim se vybere model s nejniz§im poctem parametrd, u kterého slozitéjsi struktura
nepiindsi vyrazné zlepsSeni piesnosti. Je vyhodné vyhodnotit data nékolika identifikacnimi

metodami a metody vzdjemné porovnat.

Model sestaveny pomoci experimentdlni identifikace je nutno verifikovat, to znamena
kontrolovat s po¢iteCnimi znalostmi a predpoklady, analyzovat jeho pfesnost a posoudit,
zda je vhodny pro dany ucel. Pokud model neodpovidd redlnému objektu, je nutno

experiment opakovat nebo provést nové vyhodnoceni. Proces kontroly modelu je jedna

vvvvvv

Do experimentalni identifikace, na rozdil od analytické, 1ze zahrnout spoustu zdvaznych
faktorti. Je to ddno hlavné tim, Ze na vétSinu redlnych objektl pisobi ndhodné veliiny,

nebo méfené veliCiny jsou ovlivnéné ndhodnymi chybami.

K nevyhoddm experimentélni identifikace patii to, Ze identifikovany objekt musi byt
piistupny experimentu a sledované veli¢iny musi byt méfitelné. Nezanedbatelnym faktem
je ta skutecnost, Ze z modelu ziskaného experimentélni identifikaci nemizeme ziskat

informace o vnitini struktufe zkoumaného objektu.

Béhem vyvoje teorie identifikace a modelovani byla navrzena ftada metod
experimentalni identifikace. Z pocdtecni snahy o co nejjednodussi postup pii
metodiku vypoctl parametrti modelu. Riiznorodost identifikacnich metod spociva ve volbé
vstupniho testovaciho signdlu, ve volbé typu matematického modelu a jeho struktury, ve
volbé kritéria pro shodu modelu a identifikovaného objektu a podle zplisobu zpracovani
vysledkli experimentu. Podle téchto kriterii je provedeno rozdéleni metod v nésledujicich

kapitolach.
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start
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Sbér udaji
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l
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|
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Nové udaje

Obrazek 1. Postup pii experimentalni identifikaci
1.4.1 Klasifikace podle druhu modelu

Jednim z hlavnich méfitek pii klasifikaci identifikacnich metod je volba druhu modelu,
nebot’ ke zvolenému modelu vétSinou piislusi i urcity druh signdlu a urcité kritérium
kvality identifikace nebo identifika¢niho algoritmu.

Pouzity model by mél splnovat pozadavky:
- umoZnit jednoduché feSeni pii vyhodnocovéani namétrenych hodnot

- co nejpiesnéji popsat dynamické vlastnosti identifikovaného objektu

- mél by vsobé zahrnovat vliv rusSivych signdli ,které plsobi na zkoumany
objekt
Obecné mizeme modely rozd€lit na modely se strukturou (parametrické) a modely bez

struktury (neparametrické). Pod pojmem struktura modelu oznacujeme tvar modelu,

zejména pokud se tykd jeho fddu a velikosti dopravniho zpozdéni.
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Parametricky model stejného druhu méni svoji strukturu pro rGzné druhy
identifikovanych objektii. U metod pracujicich s parametrickymi modely je nutné strukturu

modelu bud’ pfedem znat nebo ji soucasn¢ s parametry modelu odhadnout.

U neparametrickych metod jsou vysledky identifika¢niho experimentu ve formé tabulky
nebo grafu. Neparametrické modely nemtzeme piimo pouZit pro fizeni, protoze vétSina
fidicich strategii je zaloZena na znalosti parametri modelu. Proto musime pro ucely fizeni

neparametrické modely vhodnym zptsobem parametrizovat.
Nejcastéji pouzivané typy modelll si nyni podrobné popiSeme:
a) Model ve tvaru diferencidlni rovnice nebo operdtorového pienosu

Diferencidlni rovnice ma tvar:
ay" () +..+ay @) +a,y(t)=bu" (t)+...+bu’(t) +byu(r) (5)
m<n

Modely ve tvaru diferencidlni rovnice popisuji zavislost mezi spojitymi vstupnimi a
vystupnimi signdly objektu. Protoze vétSina identifikovanych objektl je spojitd, odpovida
Casto tento tvar modelu analytickym modell, takze koeficienty modelu predstavuji
fyzikdlni parametry objektu. Do této skupiny patii predevSim jednoduché metody
identifikace, jakymi jsou vyhodnocovani impulsnich charakteristik, aproximace
pfechodovych charakteristik, metoda postupné integrace apod., které jsou vhodné pro

identifikaci deterministickych objektt.
b) Model ve tvaru diferencni rovnice nebo diskrétniho pienosu

Diferencni rovnice ma tvar:

y(k)+ayk=1)+..+a,y(k—n)=bu(k—1)+...+ b, u(k —m) (6)
Diferencni rovnice popisuje zavislost mezi diskrétnimi hodnotami vstupnich a vystupnich
veli¢in objektu. Pifevodem spojitych veli¢in na diskrétni pfechdzi matematicky popis
z diferencidlni rovnice na rovnici diferencni. Derivace jsou v diferen¢ni rovnici nahrazeny
diskrétnimi hodnotami cCasové funkce v Case, coz pfindsi znacné zjednoduSeni

numerického feseni odhadu parametri.

Model ve tvaru diferencni rovnice se obvykle pouzivdi u statickych a
pravdépodobnostnich metod odhadu parametrti, kdy vypocet je natolik slozity, Ze se

neobejde bez vypocetni techniky. Je-li vysledkd z experimentdlni identifikace pouZito
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k verifikaci modelu ziskaného analytickym zplsobem, pfevadi se diferencni rovnice na

rovnici diferencidlni.
¢) Model ve tvaru frekvencni charakteristiky

Frekven¢ni charakteristika popisuje chovani objektu pfi riznych frekvencich a sice
pomoci absolutni hodnoty poméru vystupniho a vstupniho harmonického signalu a pomoci
jejich fazového posunu. Klasicky zpiisob proméfovani objekti poruchovym signilem
s proménlivou frekvenci je pro né€ktery druh fyzikalnich veli¢in béZny, pro jiné fyzikalni

veli¢iny je vSak technicky nerealizovatelny.

Frekven¢ni charakteristiku je také moZzno ziskat vypocCtem s pouZitim vykonové
spektralni hustoty. Nevyhodou modelu ve tvaru frekven¢ni charakteristiky je, Ze se obtizné

voev s

pfevadi na jiny typ modelu, vhodné;si pro dalsi vyuziti.
d) Model ve tvaru impulsni charakteristiky

Impulsni charakteristiku 1ze bud’ ziskat pfesnym méfenim odezvy na vstupni signdl ve
tvaru impulsu nebo vyhodnocenim vstupniho a vystupniho signélu identifikovaného

objektu korelacni analyzou.

Piimé zavadeéni impulsu na vstup je mozné jen u objektli bez Sumovych signéld, nebot’
odezva ma relativné malou amplitudu. Vyhodnéjsi je metoda korelacni analyzy, kterou je
mozZno pouZit i pro objekty, na které plisobi ndhodny Sum. Vstupni signdl se v tom ptipadé

voli jako ndhodny nebo pseudondhodny.
1.4.2 Klasifikace podle zpiisobu zpracovani vysledku experimentu

Vysledkem experimentdlniho méteni jsou bud’ spojité zdznamy vstupnich signdld a jim
odpovidajicich odezev nebo diskrétni hodnoty téchto signdli méfené v ekvidistantnich
casovych intervalech. Metody experimentdlni identifikace miZeme rozdé¢lit podle toho, zda
se pfi nich zpracovavaji spojité nebo diskrétni signdly.

Vv

U jednodussich metod, mezi které patii napiiklad analyza pfechodovych charakteristik,
se pouziva vyhodnoceni spojitych signdli. Pro vyhodnocovani namétfenych dat na
Cislicovém pocitaCi je naopak nutné zaddvat data v diskrétnim tvaru, takZe v piipadé

spojitého zdznamu se tento vzorkuje s urcitou periodou.

Dalsim hlediskem pro rozdé¢leni metod podle zplisobu zpracovani naméfenych hodnot je

déleni na metody explicitni a implicitni. Explicitni metody zpracovavaji vSechna data
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najednou az po ukonceni méteni. Nevyhodou explicitnich metod je, Ze vSechny vysledky
meéfeni je nutno aZ do vyhodnoceni uchovdvat. Pocet naméfenych hodnot je omezen

moznosti pouzité techniky.

Implicitni metody zpracovdvaji data postupné tak, jak byly v ¢asovém sledu naméteny.
Z. n¢kolika mélo diskrétnich hodnot se vytvoii model, ktery se dalSimi zméfenymi
hodnotami neustdle zpiesnuje. Pfi tomto zplisobu identifikace neni nutno vSechna

namétend data uchovavat.
1.4.3 Klasifikace podle druhu testovaciho signalu

Vstupni testovaci signdly mulZeme tiidit zrtiznych hledisek. V prvnim piipade
rozliSujeme pfirozené provozni signily pozorované v pribéhu provozu a uméle vytvorené
vstupni signdly s uréitymi vlastnostmi, pfivddéné na vstup. Vlastnosti signdlii posuzujeme
podle jejich charakteristik ¢asovych, frekvencnich, statistickych a jinych. Identifikovany
objekt je buzen vstupnim signdlem a zodezvy se snazime analyzovat vlastnosti
zkoumaného objektu. Vzniknuti do podstaty vlastnosti je v experimentu znacn¢ zavislé na
zpusobu buzeni identifikovaného objektu a vybér typu testovaciho signdlu.Signdly tedy
miizeme tfidit na:

- deterministické signdly — jejich prib&hy v Case zndme, lze tedy urcit jejich

hodnoty pro kazdy ¢asovy okamzik.

- ndhodné signdly — jejich pribéhy v Case jsou ndhodnymi funkcemi Ccasu,

muZeme urcit jen jejich statistické charakteristiky.

- pseudondhodné signdly — prub¢éhy v Case jsou zndmy, v rdmci jedné periody
maji charakter zndmé realizace ndhodného procesu, tyto realizace se periodicky

opakuji.
V téchto tiidach jsou mozné dalsi klasifikace:
Deterministické signdly — neperiodické a periodické
Nédhodné signdly — staciondrni a nestacionarni

Pseudondhodné signély — jednohladinové a vicehladinové
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u(t) u(t)

t t
Deterministické neparametrické

u(t) M u(o)|
.

t t

Deterministické parametrické

u(t) W u(t)
t t

Nahodny Pseudondhodny

Obrazek 2. Priklady riznych typi vstupnich signalt

Aperiodickym deterministickym signdlem je napfiklad jednotkovy impuls, pravouhly
impuls, lichobéZnikovy impuls, skokovy funkce a periodickym deterministickym signdlem

je napiiklad harmonicky prab¢h, pravouhly pribéh, lichobéZnikovy pribéeh.

Pfi vybéru testovacich signdli musime vzit vuvahu hledisko praktické
realizovatelnosti. Celd fada testovacich signdlti ma pouze teoreticky charakter a prakticky
je mizeme realizovat jen s uréitym stupném piiblizeni. Typickymi piedstaviteli takovych

signdlil jsou jednotkovy impuls, skokova funkce ¢i bily Sum.

Deterministické vstupni testovaci signdly charakterizujeme piedevSim jejich spektralni
vlastnostmi a to spojitym spektrem u aperiodickych a diskrétnim spektrem u periodickych
signali.

Kvalitu testovaciho vstupniho signalu posuzujeme podle toho, v jakém rozsahu zkouma
vlastnosti identifikovaného objektu a v jaké Sifce spektra umoZiiuje provéfit prenosové
vlastnosti objektd. Z toho vyplivaji poZadavky na volbu testovactho signdlu. Vhodnym
signdlem bude ten, jehoZ spektrdlni vlastnosti prekryvaji cely rozsah frekven¢niho spektra

identifikovaného objektu. Pfi volbé testovaciho signélu pro identifikaci redlného objektu
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jsme omezeni moznosti vybéru jen zurcitych tiid signdla, které jsou pro objekt
z bezpecnostnich a technologickych diivodu ptipustné a technicky realizovatelné.

v v s

Mezi nejcastéjsi metody vyuZzivajici aperiodicky deterministicky vstupni signdl patii
vyhodnocovani prechodovych a impulsnich charakteristik. Vyhoda téchto metod spociva
v relativné kratké dobé méfeni odezev a v jejich pomérné jednoduchém vyhodnocovani.
Nevyhodou aperiodickych deterministickych vstupnich signdli je ta skute¢nost, Ze maji ve
spektru obsazeny v men$i mife vysoké frekvence, takZze u objekti s ruSivou slozkou

vystupniho signdlu mize byt vyrazné zhorSena presnost modelu.

Periodické deterministické signdly se pouZzivaji pifi proméfovani frekvencnich
charakteristik identifikovanych objektti. VyZaduji pomérné¢ dlouhou dobu méteni, protoze
tato mefeni se musi opakovat pro rizné frekvence signdlu. Vyhodou identifikace pomoci

deterministickych signdll je reprodukovatelnost experimentu.

Metody slouzici k vyhodnocovéani odezev na ndhodné a pseudondhodné signdly jsou
vhodné zejména pro identifikaci stochastickych objekttl, ale 1ze je samozfejmé pouZit i u
soustav deterministickych. Tyto metody jsou zaloZzeny na statickém vyhodnocovani
namétfenych hodnot, a proto vyZaduji pomérné dlouhou dobu méfeni. To plati zejména pro
vyhodnocovani odezev na ndhodné signdly. Vyhodnocovani naméfenych hodnot se u

téchto metod obvykle neobejde bez vypocetni techniky.
1.4.4 Klasifikace podle kritéria kvality identifikace

Pfi zndmé struktufe modelu shodu modelu (operdtoru modelu) s operatorem objektu
charakterizujeme ucelovou funkci J[S(0,0, )], kde S je tzv. ztratova funkce, O a O,
operator objektu, respektive jeho modelu. Podle tcelové funkce miizeme porovnavat rizné
struktury modelt. Vybér ucelové funkce vyrazné ovliviiuje algoritmus feSeni udlohy

identifikace.
V prvnim kroku pro kvantitativni hodnoceni stupné blizkosti operatoru volime vhodnou
ztratovou funkci S(0,0,). Blizkost operdtorii se posuzuje na bdzi odchylek

korespondujicich signdlti nebo parametrii operatort modelli a objektd. Prestoze piimo
pozorovatelné jsou piedevS§im signdly, rozezndvdme v zdsad¢ tfi zpusoby formovani

odchylek mezi modelem a objektem.

a) Chyba vystupu — vytvaiime odchylku mezi vystupy paralelné zapojeného objektu a
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modelu. Vektor e zahrnuje méfitelné i neméfitelné poruchy.
Chyba vystupu je:
e=y-y,=y-0,(u) (7
l "
u y
> F >
—Ym e
> F,

Obréazek 3. Chyba vystupu

b) Chyba vstupu — vytvaiime odchylku na strané vstupnich signdli modelu a objektu
v sériovém zapojeni. Chyba je dand jako:
e=u—u, :u—Fm_l(u) (8)
u, je vstup modelu, generujici vystup y. Samoziejmé, F.' je inverzni operdtor a F, musf

byt invertovatelny.

Obrazek 4. Chyba vstupu
¢) Chyba rovnice — ve vSeobecném piipad¢ miiZze byt chyba definovana jako:

e:FMZ_l(y)_FMl_l(u) )
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Obrazek 5. Chyba rovnice

F,,, predstavuje invertovatelnou ¢dst modelu a cely model je dany jako F,, =F,, F,,.
Chyba je pfimo generovana ze vstupné-vystupniho opisu jako nesoulad mezi levou a
pravou stranou rovnice.

Chyba rovnice se vétSinou pouzivd u modelll ve tvaru diferencidlni a diferen¢ni rovnice,

pfenosovych funkci apod. U nékterych neparametrickych metod, kdy se koeficienty

modelu ze souboru dat neurcuji metodami odhadu parametri, neni nutno chybu ani

kritérium definovat.
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2 UZIVATELSKY NAVOD

Programovy systém MATLAB je vysoce vykonny jazyk pro technické vypocty.
Integruje vypocty, vizualizace a programovani do jednoduSe pouzitelného prostredi, kde
problémy 1 feSeni jsou vyjadfeny v pfirozeném tvaru. Jde o interaktivni systém jehoZz
zékladnim datovym typem je dvourozmérné pole. Tato vlastnost spolu s mnozstvim
zabudovanych funkci umoZznuje relativné snadné feSeni mnoha technickych problémi,

specidlné¢ takovych, které vedou na vektorovou ¢i maticovou formulaci.
Typické oblasti vyuZiti jsou:

1) Vypocet a odhad

2) Vyvoj algoritmii

3) Modelovani, simulace a vyvoj prototypu

4) Analyzovani dat a jejich vizualizace

5) Védecka a inzenyrska grafika

6) Vyvoj aplikaci v¢etné tvorby grafického uZzivatelského rozhrani

K jeho zdkladnim ptfednostem patii jeho otevienost, tj. moZnost rozsSifovani o vlastni
funkce, znacny pocet dostupnych, problémové orientovanych balika hotovych funkei (tzv.
toolboxl), jednoduchd syntaxe a kvalitni implementované algoritmy. ProtoZe linedrni
teorie automatického fizeni vyuziva v Siroké mife prace s maticemi, je MATLAB pro
pouziti v této oblasti velice vhodny a stal se svétovym standardem. Svédci o tom velké
mnozstvi dostupnych toolboxli - Control System Toolbox pro klasickou teorii fizeni,
Signal Processing Toolbox pro syntézu filtri, System Identification Toolbox pro
identifikaci dynamickych systémi, Optimization Toolbox pro feSeni rGznych uloh statické

optimalizace ap.

Nézev programu MATLAB napovida, Ze jde o "maticovou laboratoi". Je to interaktivni
program, ovlddany z ptikazového tadku, urCeny pro odborniky v rtiznych oblastech. Na
rozdil od nékterych programi pro Sirokou vefejnost, ovlddanych pouze pomoci menu (bez
moznosti zaddvat piikazy na piikazovy fadek), vyZaduje efektivni pouzivini MATLABu
urcity stupen znalosti jeho syntaxe a zdkladniho okruhu funkci. Proto 1ze viele doporucit

peclivé sezndmeni s timto programem.
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Programové prostiedi MATLAB, které je nutné k provozu kazdého toolboxu, je tvoieno
vlastnim jddrem. Toto jadro (tzv. Kernel) je napsdno ve vyS$im programovacim jazyku a
posléze zkompilovano. Je v bindrnim tvaru a je oznaceno jako MATLAB.EXE. Vlastni
jadro obsahuje zdkladni funkce, které se vyuZzivaji pfi tvorbé tzv. m-soubort. (m-soubor

obsahuje funkci pro specificky ucel).
2.1 Popis System Identification Toolboxu

System Identification Toolbox vytvaii presné, zjednoduSené modely komplexnich
systémi ze zaSuménych naméfenych dat. Déle poskytuje ndstroje pro vytvateni
matematickych modeli dynamickych systém na zdkladé pozorovani vstupnich a
vystupnich dat. Nabizi flexibilni grafické rozhrani, které napomahd pti vytvaieni a dpraveé
dat a modeli. Identifikacni metody poskytované timto toolboxem jsou uzite¢né pro rtizné

aplikace pocinaje nadvrhem fidicich systémul a zpracovani signdli aZ do analyzy ¢asovych

~

fad.
Funkce System Identification Toolboxu lze rozdélit do nasledujicich oblasti:
- simulace a odhad
- operace s daty
- parametricky odhad
- neparametricky odhad
- tvorba struktury modelu
- operace se strukturou modelu
- konverze modelu
- zobrazeni modelu
- extrakce modelu
- kontrola modelu
- odhad neurcitosti modelu
- odhad struktury modelu

- priubézny odhad parametra
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2.2 Operace s daty

2.2.1 LOAD

Funkce LOAD slouzi pro nahrdani hodnot (proménnych) do pracovniho prostoru

MATLABu. Program MATLAB pracuje se dvéma typy soubort:
a. bindrni soubor
b. ASCII soubor

V binarnim souboru jsou data kédovana a tim zabiraji mensSi velikosti, ale v jiném
programu neZz MATLAB nelze tyto hodnoty precist. Naproti tomu data v ASCII tvaru
muzZeme zobrazit a upravit v libovolném textovém editoru, nebo nacist do jiného
programu. Tato vyhoda je ale zaplacena mnohem vétsi velikosti souboru nez v piipadé

binarniho kédovani.

Bindrni soubor md piiponu mat (napif. objekt.mat). Pokud budeme nahrdvat bindrni
soubor, ktery tuto ptiponu obsahovat nebude (napt. objekt2.bin), musime zadat pfepinac¢ —

mat.
LOAD objekt2.bin —mat

Kdyz za ptikaz LOAD nenapiSeme ndzev souboru, tak se automaticky nahraje soubor
pod ndzvem matlab.mat . Toho miZzeme vyuZit a pojmenovat tak nejCastéji pouZivana
data. Je povoleno vynechat koncovku mat pfi zdpisu jména souboru za piikaz LOAD, i
kdyz soubor ve skutecnosti tuto ptiponu ma. Napt. soubor se bude jmenovat objektl.mat a

my muzeme zkratit zapis na:
LOAD objektl

Soubor ve formatu ASCII mize mit jakoukoliv piiponu (napi. objekt3.txt). Po nahrani
dat do pracovniho prostoru jsou hodnoty uloZzeny do proménnych, které byly definovany
nahrdvanym souborem. Pro vypis proménnych v pracovnim prostoru se pouziva piikaz
WHOS. Pied zapocetim nové prace je vhodné ,,vycistit pracovni prostor od predeslych

proménnych a to ptikazem CLEAR ALL.
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2.2.2 SAVE

Funkce SAVE slouzi kuloZeni hodnot (proménnych) na pevny disk PC. MuzZeme
ukladat opét do dvou zdkladnich typt souboru a to:

a. binarni soubor

b. ASCII soubor
save ‘“nazev souboru” — uloZi soubor ve tvaru “ndzev souboru”.mat, ktery je poté mozno
nahrat pouzitim funkce LOAD.
2.2.3 DETREND

Hodnoty ziskané méfenim na laboratornim nebo primyslovém zafizeni nejsou zpravidla
vhodné pro piimé dalsi zpracovani.Je nutné hodnoty vhodnym zptisobem upravit.

Funkce DETREND odstraiiuje sklon,ktery maji vstupni a vystupni data.Tato funkce

upravi data tak,aby jejich stfedni hodnota (tj.priimér)byla rovna nule.
Tvar funkce: zd = DETREND ( z)
Ptiklad: load dryer2

z=[y2 u2j;

z =dtrend (z);

Sttednik na konci fadku zakdze vypsani hodnot na obrazovku. Je samoziejmé, zZe misto
proménné zd miZzeme zadat libovolnou jinou a pokud bychom neuvedli proménou Zadnou,
vysledek se ulozi do proménné ans (z anglictiny answer = vysledek). Tato skutecnost

vSeobecné plati pro vétsSinu funkei.
2.3 Parametricky odhad

Po nahrani a upravé dat stojime pred problémem, jaky typ modelu pouZit pro popis
chovani identifikovaného objektu. Je nutné zvazit jaky typ dat chceme identifikovat, tj.
jestli mdme k dispozici hodnoty zavislé pouze na Case (angl. time - series data) nebo data,
kterd byla buzena ur€itym vstupnim signdlem, napt. data s nékolika vstupnimi signdly.

V této kapitole si popiSeme modely, které pouZivaji k odhadu parametri bud’ metodu
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nejmensich ¢tverci (angl. least squares method) nebo metoda instrumentdlni proménné

(angl. instrumental variables method).
23.1 AR

Funkce AR je urc¢ena pro odhad parametri modelu AR z ¢asové zavislych dat. Jsou to
data, kterd byla naméfena na vystupu identifikovaného objektu v zavislosti na ¢ase. Funkce

AR pouzivé k odhadu parametrii metodu nejmensich ¢tvercti.
Tvar funkce: th = AR(y, nn)
nn = na

Kde y je sloupcovy vektor obsahujici ¢asove zdvislé vystupni data skalar nn specifikuje

fad modelu, tj. fad diferen¢ni rovnice.

Vysledek (tedy odhad parametri) se ulozi ve formatu IDPOLY. Format IDPOLY je
zékladnim formétem System Identification Toolbox a jsou v ném uloZeny informace o
struktufe modelu, vzorkovacim intervalu Ts, chybé predikce, dile odhady parametri
A, B, C, D, F (samoziejm¢ jenom pokud je pouzity model obsahuje). Informace obsazené
v IDPOLY formatu dokonce uchovévaji piresné datum (vcetné hodiny a minuty), kdy byl

model vytvofen.

Vratme se vSak k AR modelu, ktery si popiSeme linedrni maticovou stochastickou

rovnici (uvazujeme model v diskrétnim tvaru):
Ay = Btk (10)
kde A(z™") je maticovy polynom a n (k) je bily $um. Maticovy polynom m4 tvar:

Az Y=1+az " +..4a, "

(11

Po rozepsani polynomt dostane diferencni rovnici:
yk)+ayk-=1)+..+a, y(k—na)=n/k) (12)
Blize si model AR rozebirat nebudeme, protoze model AR je pouze jistym

zjednoduSenim modelu ARX a ten si podrobné probereme v ndsledujicim ¢lanku.
232 ARX

Funkce ARX je urcena k odhadu parametri modelu ARX resp. AR. Bylo by vhodné

vysvétlit, jak model ARX ziskdame.
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Diskrétni deterministicky objekt s dopravnim zpozdénim si za pouZziti Z — transformace

muiZeme popsat vztahem:

A(z ) y(k) = B(z u(k)z™ (13)
neboli:

A(z ) y(k)= B(z u(k —nk) (14)
kde A(z),B(z”") jsou maticové polynomy, y(k) je vektor vystupnich veli¢in, u(k)
vektor vstupnich veli¢in a nk je pocet krokti dopravniho zpozdéni.
Objekt mizeme popsat také maticovou diskrétni ptenosovou funkci:

B(Z_l) —nk

F(z')= A"

(15)

Kazdy redlny objekt je ve vétSi nebo v menSi mife ovlivilovian ndhodnymi
neméfitelnymi vlivy, které oznaéime n(k). Uginek téchto vlivi u linedrnich a
linearizovatelnych objekt (podle principu superpozice) modelujeme pomoci ndhodného

vektoru n(k), ktery ptipocitivime obvykle k nezaSuménému vystupu objektu. Potom
stochasticky objekt si mliZeme pfedstavit jako objekt deterministicky s vystupem y,(k),

ke kterému se pficita vektor Sumového signalu n(k).

n(k)

k k
—.u( ) Deterministicka Ya k) )

soustava \_/

Obrazek 6. Model stochastického objektu

Potom obecny linearni Casové invariantni stochasticky objekt s dopravnim zpozdénim
miZeme popsat vztahy:
A(z )y, (k) =Bz u(k)z™ (16)
y(k) =y, (k)+n(k) 7)
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Z rovnice (17) vyjadiime y, (k) :
ya (k) = y(k)—n(k) (18)
Do vztahu (16) dosadime za y, (k) z rovnice (18) a dostaneme:
A(z")y(k) = B(z Hu(k)z™ + Az ")n(k) (19)
Rovnice (19) se nazyva linearni maticova stochasticka rovnice.

Pro zjednoduseni budeme dile uvazovat jednorozmérovy stochasticky objekt bez

dopravniho zpozdéni, ktery lze popsat rovnici:
A(z ) y(k) = B(z u(k)+ Az )n(k) (20)
kde A(z™"),B(z™") jsou maticové polynomy:

Az Y)=1+az7 " +..+a,z "™ 21
B(zY=b+b,z" +..+b, ;""" (22)

Sougin A(z ")n(k) se nazyva chybou rovnice e (k):
e, (k)= A(z )n(k) (23)
ProtoZe vime, Ze libovolny ndhodny signal n(k) vznikl filtraci bilého Sumu n (k),

dostaneme tvar, ktery se nazyva autoregrese (AR):

n(k) _ 1 (24)
n(k) C(z™)
Z rovnice (24) vyjadiime ndhodny signal n(k)
1
n(k) =———n,(k) (25)
C(z™)

Ale chyba rovnice e (k) je také ndhodnym signdlem a potom s pouZitim vztahu (25)

dostaneme:
1
e, (k) =——-n (k) (26)
C(z™")
Pokud dosadime rovnici (23) do rovnice (20) miiZeme psat:
A(z ) y(k)=B(z u(k) +e, (k) (27)

Dosazenim vztahu (26) do rovnice (27) dostaneme linearni maticovou stochastickou

rovnici:

Az ) y(k)= B(z u(k)+ n, (k) (28)

C(z™")

Celou rovnici (28) miizeme vyndsobit polynomem C(z'):
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A(z)C(z ) y(k) = B(z )C(z Hulk) +n, (k) (29)

Formalné oznacime souciny:
Az HC(z) = Az (30)
B(z)C(z)=B(z") (€29)

Touto tpravou jsme docilili toho, Ze nové polynomy A(z™') a B(z™') uZ v sobg

obsahuji polynom C(z™').

Model, ktery dostaneme se nazyvd ARX model a ma tvar (pro zjednoduSeni

neuvazujeme dopravni zpozdéni nk ):

A(z ) y(k) = B(z Yu(k) +n, (k) (32)
n, (k) 1
A(z™)
n(k)
uk) | B(z™) y(k)
A(z™)

Obrazek 7. Blokové schéma ARX modelu

Oproti jinym stochastickym modeldim md model ARX v polynomech A(z™')a
B(z")zahrnut jak popis dynamického chovéni objektu, tak popis vlastnosti §umového
signdlu.
V System Identification Toolboxu je model ARX naprogramovén jako samostatnd funkce.
Tvar funkce: th = ARX (DATA, nn)
kde:
nn = [na nb nk] na resp. nb uddva fdd modelu ARX (¢ili ¥dd diferencni
rovnice).

nk je dopravni zpozdéni.

Vysledek se uloZi ve formatu IDPOLY do proménné M. Model ARX pouZivd k odhadu
parametri. metodu nejmensich c¢tverci a miZeme si ho popsat linedrni maticovou

stochastickou rovnici:
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A(z ) y(k) = B(z u(k —nk) +n, (k)

(33)
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V této rovnici je na rozdil od rovnice (32) zahrnuto dopravni zpozdéni nk . Po rozepsani
polynomi dostaneme:
yk)+a,y(k=1)+..+a, yk—na)=bu(k—nk)+bu(k—nk—-1)+..+b

i

Ju(k—nk—nb+1)+n (k)
(34)

Pokud pouZijeme k identifikaci mnoharozmérové (vicevstupé) signdly, piejde rovnice
(32) na:
Az y(k) = B,(z u,(k —nk,)+...+ B, (z ", (k—nk,,)+n (k) (35)
Vsechna vstupni data budou popsdna matici u = [ul u2 ... unu], kde ul,..., unu budou

sloupcové vektory.

KdyzZ pouzijeme k identifikaci ¢asové zavisla data, zméni se matice z = [yu] na vektor
z =Yy a tim padem se redukuje model ARX na model AR:
A(z)y(k)=n, (k) (36)
Vsechny uvedené ptiklady jsou identické a poskytuji stejné vysledky. Posledni zépis je
sice nejkratsi, ale také nejmén¢ piehledny (ptivodni program se zkratil z 5 fadkt na fadky
2) V matici zse vektory mohou oddélit bud ‘mezerou nebo carkou Pokud bychom
k oddéleni pouzili stfednik, nevznikla by matice, ale sloupcovy vektor — v naSem piipadé

z vektorl y2 a u2.
Ptiklad 1: load dryer2
z=[y2 u2]
z = dtrend (z)
nm=[2 2 3]

th = arx (z,nn)

Ptiklad2: load dryer2
z=[y2,u2]
z = dtrend (z)

th=arx (z,[22 3]

Ptiklad3: load dryer2

th = arx (dtrend ([y2 u2]),[2 2 3])
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ProtoZe jsme pouZzili (viz. nn) na =2 (pocet parametri polynomu a bude tedy dva)
nb =2 (pocet parametri polynomu b také dva) a velikost dopravniho zpozdéni nk = 3,
dostaneme podle rovnice (34) konkrétni tvar pro nas piipad, tedy:

v(k)+a,y(k—=1)+a,y(k—2)=bu(k—3)+b,u(k—4)+n_ (k) (37)

Abychom zobrazili informace uloZené v proménné M, pouZijeme funkci PRESENT

s parametrem th v zdvorce. Podrobnéji se s touto funkci sezndmime na jiném misté.
2.3.3 ARMAX

Funkce ARMAX odhaduje parametry modelu ARMAX resp. ARMA .UkdZeme si, jak
model ARMAX ziskame.

Jednorozmérovy stochasticky objekt s dopravnim zpozdénim popiSeme rovnici:
A(z ™) y(k) = B(z Yu(k —nk)+ Az "n(k) (38)
nebo:
Az ) y(k) =Bz uk)z™ + Az )n(k) (39)
Tyto rovnice se nazyvaji linedrni maticové stochastické rovnice. Jakym zplsobem se
k nim dostaneme je popsdno vztahy (13) az (19). V rovnici (20) resp. (39) znaéi A(z™') a
B(z™") maticové polynomy:

Az Y=1+az " +..+a,z " (40)
B(z")=b+bz " +..+b, 77" 41)

V rovnici (38) oznacuje n(k) ndhodny signdl, nk dopravni zpozdéni, y(k) je vektor

vystupnich veli¢in a kone¢né u(k) vektor vstupnich hodnot.
Pfi matematickém popisu vlastnosti ndhodného (Sumového) signdlu n(k) vychdzime
z pfedstavy, Ze libovolny diskrétni ndhodny signdl vznikl filtraci bilého Sumu n (k).

Diskrétni pfenosovou funkci filtru miizeme napsat ve tvaru:

-1 n(k) -1
: = = 42
Fi(z) 7 D(z™) (42)
Z rovnice (42) mizeme vyjadfit ndhodny n(k):
n(k)=D(z ")n (k) (43)

Vztah (43) se nazyva klouzavy primér (angl. moving average, z toho zkratka MA).
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Ptenosovou funkci filtru miiZzeme napsat také ve tvaru:

. n(k) 1
= = 44
£y @) n (k) C(z™) e
Z rovnice (44) vyjadiime n(k) :
1
= 4
n(k) C(z‘l)ns(k) (45)

Tvar (44) se nazyva autoregrese (odtud zkratka AR). Pokud zkombinujeme autoregresy

AR s klouzavym primérem MA (42) dostaneme tvar:

n(k) _DE™)

F.(zH= = 46
f(Z ) ns(k) C(Z_l) (46)
upravou (46) dostaneme vztah:
no =252 k) 7)
(z7)

Ze vztahu (47) je ziejmé, Ze ndhodnou sloZzku n(k), kterd ovliviiuje chovani objektu,

muiZeme poklddat za odezvu zvlastni diskrétni soustavy na bily Sum n_(k) .

Dosazenim vztahu (47) do rovnice (38) dostaneme linearni maticovou stochastickou

rovnici:

Az )D(z™)
-1
z)

Soucin A(z™") n(k) v rovnici (38) se nazyva chyba rovnice e, (k):

Az ) y(k) = B(z Hu(k —nk) + n, (k) (48)

e, (k)= A(z")n(k) (49)
Potom miiZeme vztah (38) napsat jako:
A(z)y(k) = B(z u(k —nk)+e, (k) (50)

jelikoZ je chyba rovnice e, (k) také ndhodnym signdlem, dostaneme s pouZzitim vztahu (47)

tvar:
D(z™")
= =_= 7 1
e, (k) =n(k) ch n, (k) (51)
Dosazenim (51) do rovnice (50) dostaneme:
A(z ") y(k) = B(z u(k —nk)+ D(Z:I) n, (k) (52)
C(z)
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-1
Vyraz D(Z_l) formdlné ozna¢ime jako C(z™') a potom model, ktery ziskdme se nazyva
Z
ARMAX model:
A(z ) y(k) = B(z u(k—nk)+C(z ")n, (k) (53)
Rovnici (53) mizeme také napsat jako:
A(z ) y(k) = B(z Huk)z™ +C(zn, (k) (54)
nk) | CEH)
A(z™)
n(k)
u(k) | Bz') y(k)
A(z™)

Obrazek 8. Blokové schéma ARMAX modelu

Pokud bychom neuvazovali dopravni zpozdéni nk , tak by piesla rovnice (54) na:
A(z ) y(k) = Bz u(k)+C(z " )n, (k) (35)
Model ARMAX (na rozdil od modelu ARX, ktery v polynomech A(z™") a (B(z'h
popisuje zaroven chovani dynamického objektu a vlastnosti ptisobictho Sumového signilu)

pouZiva k popisu vlastnosti ptisobiciho sumového signdlu polynomu C(z™").

Timto jsme si objasnili tvorbu modelu ARMAX a ted’ se podivame, jak je tento model

feSen v System Identification Toolboxu.
Tvar funkce: th = ARMAX (z, nn)

kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor vystupnich

dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

nn = [na nb nc¢ nk] na,nb, nc udidva fdd modelu ARMAX (¢ili fad diferenéni

rovnice), nk je dopravni zpozdéni.

Vysledek (odhad) se ulozi ve formatu IDPOLY do proménné th. Model ARMAX
pouzivd k odhadu parametri chybu predikce (angl. prediction error). Chybu predikce
definujeme jako rozdil mezi skuteCnou hodnotou vystupu a ptedikovanou hodnotou

vystupu, vypoctenou z parametri modelu a z naméfenych hodnot.
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Chyba predikce ma tvar:
e(k)=y(k) =y, (k) (56)

kde y(k) je skute¢nd hodnota vystupu a y, (k) je predikovand hodnota vystupu.

Model ARMAX si mizeme popsat linedrni maticovou stochastickou rovnici:
A(z ) y(k)=B(z u(k —nk)+C(z ), (k) (37)

A(z™"), B(z™") a C(z™") jsou maticové polynomy.

V piipadé, Ze pouzijeme k identifikaci Casove zdvislé data, zméni se maticez=[y  u]
na sloupcovy vektor z =y, nn = [na nc] a model ARMAX piejde na model ARMA.

Model ARMA muiZeme popsat maticovou stochastickou rovnici:

A(z ) y(k)=C(zn, (k) (58)

234 IVAR

Funkce IVAR odhaduje parametry AR modelu a k tomuto odhadu vyuZivad aproximace

optimdlni volby pfi pouZziti IV (angl. instrumental variable) metody.
Tvar funkce: th=IVAR (y,nn) nn=na

kde y je sloupcovy vektor obsahujici Casoveé zavisld vystupni data, skaldr nn specifikuje

fad modelu (pocet parametrii polynomu a, neboli fad diferencni rovnice).

Vysledek odhadu se uloZi ve formatu IDPOLY do proménné th. Tato funkce je ur¢ena
pouze pro Casove zdvisla data a pokud bychom chtéli identifikovat objekt, ktery je popsan
vstupnimi a vystupnimi hodnotami, musime poZzit funkci IV4 (ta bude probrdna pozd¢ji),

kterd pouzivd k odhadu parametrt také IV metodu.

Funkce IVAR na rozdil od funkce AR, kterd pouZzivd k odhadu parametri metodu
nejmensSich ctvercl, vyuZivd k odhadu IV metodu a neni citlivdi na barvu Sumového

signdlu.
Strukturu AR modelu si popiSeme pomoci linedrni maticové stochastické rovnice:
A(z )y (k) = n(k) (59)
kde A(z™") je maticovy polynom a n(k) je Sumovy signil.
Maticovy polynom ma4 tvar:

Az Y=1+az " +..4a, " (60)
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Po rozepsani polynomil dostaneme diferen¢ni rovnici:
yk)+ayk-1)+..+a, yk—na)=n(k) (61)
Piiklad: Zkusime si identifikovat ndhodné vygenerované hodnoty.K vytvoreni
sloupcového vektoru pouZzijeme funkci RAND (ta je soucasti jaddra MATLABu). Funkce

ma tvar:

RAND (m, n), kde m je pocet fadki a n pocet sloupcti ndhodn¢ vygenerovanych hodnot.
y =rand (100, 1)
y =dtrend (y)
th = ivar (y, 2)

Sloupcovy vektor y obsahuje 100 hodnot, a protoze tyto hodnoty jsou ndhodné,
uvedeme si pouze obecny tvar vysledku.V piikladu jsme pouZili ve funkci IVAR hodnoty
nn = 2, a proto dostaneme podle vztahu (60) maticovy polynom ve tvaru:

Az =1+az " +a,7” (62)
resp. diferen¢ni rovnici podle (61):
y(k)+a,y(k—=1)+a,y(k —2)=n(k) (63)
Hodnoty a,, a, ndm zobrazi funkce PRESENT.

235 1Iv4

Funkce I'V4 odhaduje parametry ARX modelu a k tomuto odhadu vyuZivad aproximace
Ctyt etapové IV (angl. instrumental variable) metody.
Tvar funkce: th =1V4 (z, n)

kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor vystupnich

dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

nn = [na nb nk] na resp. nb uddva fdd modelu ARX ( pocet parametr a, resp. b — tj.

tad diferencni rovnice), nk je dopravni zpozdéni.

Vysledek se ulozi ve formiatu IDPOLY do proménné th, zkteré si ho mlzZeme

vhodnymi funkcemi zobrazit.



UTB ve Zliné, Fakulta ... 35

Funkce I'V4 se lisi od funkce ARX tim, Ze k odhadu parametrt modelu ARX nepouziva
metodu nejmensich ¢tverct ale metodu IV a na rozdil od funkce ARX nenf citlivd na barvu

Sumového signdlu.

V ptipadé, kdy nn = [na nb nk] si model ARX popiSeme linedrni maticovou
maticovou stochastickou rovnici:
A(z ) y(k) = B(z " Yu(k —nk)+n(k) (64)
nebo:
A(z ) y(k) = B(z Huk)z™ +n(k) (65)

kde nk je dopravni zpozdéni a n(k) je Sumovy signal.

Odvozeni modelu ARX bylo popsédno u funkce ARX rovnicemi (49) az (32) — viz. kapitola
2.3.2.

Pokud je dopravni zpoZzdéni nk nulové a tedy nn = [na nb], redukuje se tvar (64) resp.
(65) na:

A(z ) y(k)=B(z u(k)+n(k) (66)
kde n(k) je Sumovy signdl, A(z™') a B(z™") jsou maticové polynomy:

Az Y =1+az" +..+a,z"™ (67)

B(z")=b+b,z" +..4+b,z"" (68)
Po rozepsani polynomu v rovnici (64) resp. (65) obdrzime diferencni rovnici:

y(k)+a,y(k=1)+...+a,, y(k —na) = bu(k —nk)+bu(k —nk 1) +...+b,,u(k — nk —nb +1) + n(k)
(69)
nebo pfi pouziti rovnice (66), kde je dopravni zpozdéni nulové dostaneme:
y(k)+a,y(k=1)+...+a, y(k—na)=bu(k)+b,u(k —1)+...+ b ,u(k —nb)+n(k) (70)
Pokud pouzijeme k identifikaci mnoharozmérové (vicevstupé) hodnoty, zméni se
sloupcovy vektor u na matici u = [ul u2 ... uy,] resp. maticeznaz=1[y ul u2...uy] a
rovnice (64) nabude tvaru:

A(z ) y(k)= B,(z Du,(k—nk) +...+ B, (z u,, (k—nk,)+n(k) (711)

23.6 OE

Funkce OE odhaduje parametry modelu vystupni chyby (anglicky output — error

model).

Tvar funkce: th = OE (z, nn)
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kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor vystupnich

dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

s Mz

nn = [nb nf nk] nb resp. nf uddva fdd modelu OE (modelu vystupni chyby) — udava tad

diferen¢ni rovnice, tj. pocet parametrt b resp. f, nk je dopravni zpozdéni.

Vysledek (odhad parametrti) se ulozi ve formatu IDPOLY (to je zdkladni format
System Identification Toolbox — jsou v ném uloZeny informace o struktufe modelu,

vzorkovacim intervalu T atd. do proménné th.

Funkce OE vyuzivd k odhadu parametrti tohoto modelu chybu predikce. Chybu
predikce definujeme jako rozdil mezi skuteCnou hodnotou vystupu a predikovanou

hodnotou vystupu, vypoctenou z parametri modelu a z namétenych hodnot.

Chyba predikce ma tvar:
e(k) = y(k)—=y, (k) (72)

kde y(k) je skute¢nd hodnota vystupu a y, (k) je predikovand hodnota vystupu.

Model vystupni chyby (model OE) mliZeme popsat linedrni maticovou stochastickou

rovnici:
B(z™ o
y(k) = FZ*;”('C)Z g (k) (73)
neboli:
y(k)= fﬁg; u(k —nk)+n, (k) (74)

kde n (k) je bily Sum. B(z™') a F(z™')jsou maticové polynomy tvaru:

F(z_l) =1+ flz"1 +...+fnfz_”f

(75)
B(z)=b+b,z" +..4b, ;"""

Funkce OE pracuje pouze s jednorozmérovymi signdly. Pro obecny piipad je

k dispozici funkce PEM, ktera bude probrana pozdé;ji.
237 BJ

Funkce BJ odhaduje parametry modelu Box — Jenkins.

Tvar funkce: th = BJ (z, nn)
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kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor vystupnich

dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

nn = [nb nc nd nf k] nb, nc, nd, nf udiva fdd modelu Box — Jenkins (tj.
rad diferencni rovnice), nk je dopravni zpozdeéni.

v, o2

Funkce BJ pouziva k odhadu parametrtt modelu chybu predikce (angl. prediction error).

Je to rozdil mezi skute¢nou hodnotou vystupu y(k)a piedikovanou hodnotou vystupu

y, (k).

Chyba predikce m4 tvar:
e(k)=y(k)—y, (k) (76)
Model Box-Jenkins Ize popsat linedrni maticovou stochastickou rovnici:
B(z)
(k)= ——u(k —nk)+n_(k) (77)
UV TPS)
neboli:
B(z) e, C2T)
(k)= —u(k)z”" + —n (k) (78)
Y TPS) D"

Model Box — Jenkins na rozdil od modelu OE (angl. output error model — model
vystupni chyby) popisuje vlastnosti Sumového signilu pomoci polynomii C(z™') a

D(z").

Pokud bude nc¢ = 0 a nd = 0 dostaneme pro fadkovy vektor nn tvar: nn = [nb nf
nk] a model Box — Jenkins ptejde na model OE, protoZe linedrni maticova stochastickd

rovnice se (75) zméni na:

(k) = fﬁg; u(k — k) +n, (k) (79)

Funkce BJ je urCena pouze pro jednorozmérové vstupni signdly (pro obecny tvar

signdlu je urCena funkce PEM).
2.3.8 PEM

Funkce PEM odhaduje parametry obecného linedrniho modelu.

Tvar funkce: th = PEM (z, nn)
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kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnotz=[y wu], y je sloupcovy vektor
vystupnich dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

nn = [na nb nc nd nf nk] na, nb, nc, nd, nf -udivd ¥dd modelu (tj.rad
diferen¢ni rovnice), nk je dopravni zpozdéni.

Obecny linedrni model miiZeme popsat maticovou stochastickou rovnici:

B (Z:I) u(k —nk)+ C(Z:l)
F(z7) D(z7)

kde n (k) jebily Suma A(z™"),B(z™"),C(z"),D(z™"), F(z"") jsou maticové polynomy.

n, (k) (80)

A(z ) y(k) =

Z obecného linearniho modelu Ize ziskat tyto typy modelt:
1) ARX model — ziskame ho tehdy, pokud bude platit nc = nd = nf = 0 a tedy

nn = [na nb nk]. Linearni maticova stochasticka rovnice bude mit tvar:
A(z ™) y(k) = B(z u(k —nk)+n, (k) (81)
2) ARMAX model — ten dostaneme prond =nf=0,nn=[na nb nc nk]a

z rovnice obecného linearniho modelu dostaneme:
A(z ) y(k)=B(z Hu(k —nk)+C(z )n (k) (82)

3) OE model — neboli model vystupni chyby ( angl. output error model ) obdrzime pro:
na=nc=nd=0atedynn=[nb nf nk].

Linearni maticova stochasticka rovnice dostane tvar:

(k) = ﬁ EZ_ ;u(k—nk)+ns(k) (83)

-1
<

4) BJ model — neboli Box — Jenkins model dostaneme pro na = 0, pak

nn=[nb nc nd nf nk]azrovnice obecného linearniho modelu vznikne:
B(z™) C(z™)
y(k) =——u(k —nk)+——-n (k) (84)
F(z™) D(z™") "

2.4 Neparametricky odhad

V kapitole 2.3 byly popsany funkce, které poskytovaly parametrické modely. Typickym
predstavitelem parametrickych modelt je napt. diferen¢ni rovnice:

y(k)+a,y(k—=1)+...+a,y(k—n)=bu(k—1)+...+b, (k—m) (85)
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Vyhodou parametrickych modelt je jejich snadné modelovani, protoZze pomoci malého

objemu tdajli o parametrech systému popiseme jeho dynamické chovani.

V této Casti se budeme zabyvat funkcemi popisujicimi neparametrické modely.
Neparametrické modely vyjadiuji relaci mezi zdvisle a nezdvisle proménnou, nevyzaduji
7zadné informace o struktufe systému, ale jejich modelovani je za pouziti vypocetni
techniky tézkopadné a ndroéné na kapacitu paméti. Typickym piedstavitelem

neparametrickych modelti je model ve tvaru impulsni nebo frekven¢ni charakteristiky.
241 CRA

Funkce CRA pomoci korela¢ni analyzy odhaduje impulsni funkci. Korela¢ni analyza
patii mezi statistické a pravdépodobnostni metody identifikace. Tyto metody narozdil od
metod deterministickych, které pouzivaji testovaci vstupni signdly, pfi kterych musi byt
regulacni obvod rozpojen, nevyzaduji aktivni buzeni objektu, ale vyuZivaji pouze tudaje
ziskané z provozniho meéteni. Piipadné na buzeni objektu pouzivaji specidlni ndhodné

testovaci signdly pfiddvané k provoznim signdlim. Nevyhodou statickych metod je veétsi

Vv s

Korela¢ni metody jsou zaloZeny na momentovych charakteristikdch ndhodnych procest
a vyuzivaji ndhodné poruchy a Sumy na stanoveni vazeb (tzv. korelaci) mezi vstupni a

vystupnimi veli¢inami objektu.

Nyni si ukdZeme, jakym zpusobem pomoci korela¢ni analyzy dosp&jeme k impulsni
funkci. Pfi vySetfovani ndhodnych procesii v linedrnich fidicich obvodech nds zajima, jak

se zmeni statistické charakteristiky nahodnych signala pfi priichodu fizenou soustavou.

Je-li vstupni veli¢ina ndhodnd, ergodickd a staciondrni, bude vystupni veliina taktéz
ndhodnd, ergodicka a staciondrni, jeji statistické charakteristiky vSak budou jiné. Pro popis

vstupnich a vystupnich signdli pouZijeme tzv. korela¢ni funkci.

Autokorelacni funkce R (7)uddvd miru korelace (zdvislosti) mezi veliinou u(t)

v okamziku ¢ a tou samou veli¢inou u(f+7) o ¢as 7 pozdéji

. 1 |
R, (@) =lim, . — [ wtyutr+ ) (86)

-T

Vzédjemna korelacni funkce R, vyjadfuje miru zavislosti mezi veliCinou u(7) v okamziku

t veli¢inou y(r+7) o €as T pozdéji.
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. 1 |
R, (7)=lim, . — [y +o)de (87)

-T
Mezi autokorelac¢ni a vzdjemnou korelacni funkci plati vztah, ktery se nazyva Wiener-

Hopfova rovnice.
R, (0)=[u(®R, (z-1)dig(t) (88)
0

Tato integralni rovnice ndm davd moznost urcit pii znalosti obou korelacnich funkci

R, (7), R, (7) neznamou impulsni funkei g(7). Reseni se provadi vétiinou piibliznymi

zpisoby na pocitaci. V téchto ptipadech horni hranici integrdlu Wiener-Hopfovy rovnice

zaménime za kone¢nou a integraci nahradime sumaci:

R, (7)= i gUT)R,, (t—iT) (89)

i=0
Zvoleny integrél je rozdélen na N —1 dili o délce T. Potom pro diskrétni hodnoty
7=0,T,2T,....,(N —1)T dostivame systém N nezdvislych linedrnich rovnic pro uréeni N

bodl impulsni funkce.
System Identification Toolbox provadi odhad impulsni funkce piikaz CRA.
Tvar funkce: ir = CRA (z, M, na, plot)

Kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y ul,y je sloupcovy vektor

vystupnich dat, z je sloupcovy vektor vstupnich dat.

M udéva interval, pro ktery se ma spocitat odhad impulsni funkce (implicitné je nastaveno

M = 20).

na popisuje fad (implicitné na =10), pokud bude na =0 data nebudou upraveny a

korela¢ni funkce se vypocita z origindlnich hodnot.
plot — pokud bude : plot = 0 potlaci se grafické zobrazeni odhadu impulsni funkce.
plot = 1 (nastaveno implicitn¢) vykresli se odhad impulsni funkce.

plot =2 zobrazi se autokorelacni a vzdjemnd korelani funkce

spolecné s odhadem impulsni funkce.
Funkce CRA pracuje pouze s jednorozmérovymi vstupnimi a vystupnimi signdly.
Ptiklad: load iddatal

z = dtrend (z1);
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ir = cra (z, 10, 10, 2);

V piikladu je pouZito souboru iddatal.mat (soucast System Identification Toolbox),
ktery obsahuje vystupni a vstupni hodnoty v proménné z1. Za parametr M je dosazena

hodnota 10 tzn., Ze odhad impulsni funkce se bude pocitat na intervalu -10 az 10.
24.2 ETFE
Funkce ETFE pomoci pifimé Fourierovy transformace odhaduje frekven¢ni pienos resp.
periodogram.
Tvar funkce: g=ETFE (z)

Kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y ul,y je sloupcovy vektor

vystupnich dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

Vysledek odhadu se uloZi ve formatu IDFRD do proménné g, odkud se miize vhodnymi

funkcemi zobrazit (tyto funkce budou probrany pozdéji).

Funkce ETFE je urfena pouze pro jednorozmérové vstupni a vystupni signdly.
V ptipadé, Ze pouZijeme Casov€ zdvisld data (tzn. Ze z =Yy), tak se do proménné g uloZi

periodogram y.

Blize se funkci ETFE zabyvat nebudeme a piiklad si uvedeme v nésledujici kapitole
popisujici funkce SPA, kterd stejné jako funkce ETFE odhaduje frekven¢ni pienos, ovSem

za pouziti spektralni analyzy.
243 SPA

Funkce SPA odhaduje pomoci spektrdlni analyzy frekvencni pienos

Néhodny signdl miZzeme krom¢ autokorelacni funkce charakterizovat také spektrdlni

vykonovou hustotu:
uu uu

S, (w)= T R, (T)e ' dt (90)

Spektrilni hustotu stacionarniho ndhodného procesu ziskame z korelac¢ni funkce pomoci

Fourierovy transformace. Tvar (90) se nazyva vlastni spektrdlni hustota a je vzdy redln4.

Vzéajemna vykonova spektralni hustota je definovana vztahem:
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S, (jo) = T R, ()¢ dt 1)

a je obecn¢ komplexni.
Za pouZiti vykonovych spektrlnich hustot S, (@) a S, (j®) miZeme napsat frekvencni
pienos:

Fjwy=>2Y?

- Suu (w) (92)

Tento postup se oznacuje jako spektrdlni analyza a v System Identification Toolbox je
popsan funkci SPA.
Tvar funkce: g=SPA (z)

kde z je matice vystupnich a vstupnich hodnotz=[y wu],y je sloupcovy  vektor

vystupovych dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.

Vysledek odhadu se ulozi ve formatu IDRFD proménné g, odkud se muze vhodnymi

funkcemi zobrazit.

Funkce SPA narozdil od funkce ETFE (ktera také slouzi k odhadu frekven¢niho

pfenosu) miZe pracovat s mnohorozmérovymi hodnotami a potom matice z dostane tvar:
z=[yl y2...ul u2...]

Ptiklad: V nésledujicim piikladu porovndme vysledky funkci ETFE a SPA, které

pouzivaji k odhadu frekvencniho ptenosu F(j®) kazd4d jinou metodu.

load dryer2
z=dtrend ([y2 u2]);
ge = etfe (z);
gs=spa(z);

bode (ge, gs)

Vysledek je zobrazen pomoci amplitudové frekvencni charakteristiky (k tomu je

pouzito funkce bode).

Pojmem struktura modelu se oznacuje jednak fad diferencni rovnice a dile velikost

dopravniho zpoZzdéni. Pii odhadu fadu diferencni rovnice se vétSinou postupuje tak, Ze se
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vypocet opakuje pro zvySujici se fad a testuje se, zda se tim zlepSi pfesnost modelu podle

zvoleného kritéria.
2.5 Odhad struktury modelu

Pojmem struktura modelu se oznacuje jednak fad diferencni rovnice a dile velikost
dopravniho zpozdéni. Pii odhadu fadu diferencni rovnice se vétSinou postupuje tak, Ze se
vypocet opakuje pro zvySujici se fad a testuje se, zda se tim zlepsi presnost modelu podle

zvoleného kritéria.

V kapitole 2.3, kterd se zabyva parametrickymi modely, byl popsin fadkovy vektor nn.
Pravé tento vektor uddva fdd modelu (tj. fad diferencni rovnice) a velikost dopravniho
zpozdéni. Naskytd se otdzka, jakym zpusobem tyto parametry navrhnout. Jednim ze
zpusobt je zkusmé zadani nékolika hodnot, se kterymi se model vypocte, nasleduje zadani
hodnot novych, opét se model spocitd a tento postup se opakuje do té€ doby, nez je model
co nejvice totozny s identifikovanym objektem. Tento postup je zdlouhavy, protoze
parametri ve vektoru nn mtiZze byt vice, a proto v této kapitole popiSeme funkce, které

odhad struktury modelu maximdlné zjednodusuji.

2.5.1 STRUC

2N 2

Funkce STRUC vytvafi maticovou strukturu modelu.
Tvar funkce: nn = STRUC (na, nb, nk)

kde parametry na, nb uddvaji fad modelu (tj. fad diferencni rovnice) a nk popisuje

dopravni zpozdéni.

Funkce STRUC pracuje pouze s jednorozmérovymi vstupnimi signdly. Vzhledem
k tomu, Ze proménnd nn obsahuje parametry na, nb, nk je funkce STRUC urcena pouze

pro modely typu ARX (funkce ARX a funkce IV4).
2.5.2 ARXSTRUC

Funkce ARXSTRUC pocitd ztratovou funkci pro nastaveni struktury modelu ARX (ten
je popsan funkci ARX, kterd pouziva k odhadu parametrti metodu nejmensich ctvercti).

Tvar funkce: v= ARXSTRUC (ze, zv, nn)

kde nn ptfedstavuje matici, kterd je definovdna funkci STRUC (viz. kapitola 2.5.1).
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Parametr ze je matice obsahujici vystupni a vstupni hodnoty ze = [yu], ze kterych se bude
pocitat ztratova funkce a zv je matice, podle které se bude vysledek kontrolovat. Matice ze
a zv muZe mit kazda jiny pocet hodnot a pokud bude platit ze = zv bude vypocet probihat

rychleji.
2.5.3 IVSTRUC
Funkce IVSTRUC slouZi pro nastaveni struktury modelu ARX, ktery je popsan funkci
IV4 (ta pouziva pro odhad parametri modelu I'V metodu).
Tvar funkce: v =IVSTRUC (ze, zv, nn)
kde nn pfedstavuje matici, kterd je definovana funkci STRUC (viz kapitola 2.5.1).

Parametr ze je matice obsahujici vystupni a vstupni hodnoty ze = [yu], ze kterych se bude

pocitat odhad a zv je matice, podle jejiz hodnot bude odhadnuty model simulovén.
Vysledky se uloZi do matice v, ze které budou pomoci funkce SELSTRUC analyzovany.

Funkce IVSTRUC je urc¢ena pouze pro jednorozmérové vystupni systémy.
2.54 SELSTRUC

Funkce SELSTRUC vybir4 ad (strukturu) modelu.
Tvar funkce: v=SELSTRUC (v)
nebo: v = SELSTRUC (v, 0)
kde v je matice ziskana jako vystup funkci ARXSTRUC resp. IVSTRUC.
2.5.5 Sett
Funkce SETT slouzi pro pfimé nastaveni periody vzorkovédni. Ackoliv se jednd o
funkci, kterd jiZ zastarald (misto toho lze pouZit vlastnost T's).
Tvar funkce: thn = SETT (th, T)

kde parametr th piedstavuje vystup funkci bud’ pro parametricky odhad (ve starSim
formétu theta, proménnd th) nebo spektrdlni analyzu (format freqfunc). T je perioda

vzorkovani.

thn je novy model v theta formatu se vzorkovacim intervalem T.
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Ve skutecnosti pouZziti funkce SETT neni nutné, protoZe periodu vzorkovani T lze
nastavit jako jeden z parametri u vSech funkci probranych v kapitoldch 2.3, 2.4.2 a 2.4.3.
pii popisu téchto funkci byly tyto parametry zamérn¢ vynechdny, protoZe jejich pouZziti
neni vétSinou bezpodmineéné nutné a zbytecné komplikuji zapis funkce. A pravé pro

snadné nastaveni periody vzorkovani slouzi funkce SETT.

2.6 Kontrola modelu

2.6.1 IDSIM
Funkce IDSIM simuluje systém pomoci odhadnutych parametrt, které jsou v IDPOLY
formatu.
Tvar funkce: ys = IDSIM ([ue], model)
nebo: ys = IDSIM (u, model)

kde u je sloupcovy vektor vstupnich dat, e predstavuje ndhodny signal (Sum) a model je

odhad parametrti modelu zadanych naptiklad v IDPOLY formatu.

Pokud bude parametr e chybét, dostaneme simulaci neovlivnénou Sumem. Simulovany
prabéh podle naméfenych vstupnich hodnot u a podle odhadnutych parametri modelu

IDPOLY se uloZi jako vystup modelu do proménné ys, kterd je sloupcovym vektorem.
Piiklad: load dryer2

y =dtrend (y2);

u =dtrend (u2);

th = arx ([y ul,[2 2 3D;

ys = idsim (u, model);

plot (y  ysD

2.6.2 Compare

Funkce COMPARE graficky porovndva odméfeny vystup s modelovanym vystupem.

Tvar funkce: COMPARE (DATA, SYS, M)
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kde data je matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor
vystupnich dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat a sys obsahuje odhadnuté parametry

modelu ve formatu IDPOLY. M urcuje horizont predikce (standart M = inf).

2.7 Zobrazeni modelu

2.7.1 BODEPLOT
Funkce BODEPLOT graficky zobrazi amplitudovou a fdzovou frekvencni
charakteristiku(jedna se o zastaralou funkci, misto ni 1ze pouzit funkci BODE).
Tvar funkce: BODEPLOT (g, C, mode)
Nebo: BODEPLOT ([gl g2 ... gn))
kde g je vystupni funkci TH2FF nebo SPA resp. ETFE.

Funkce BODEPLOT zobrazuje frekvence v rad/ s.
2.7.2 FFPLOT

Funkce FFPLOT graficky zobrazi amplitudovou a fizovou frekven¢ni charakteristiku.
Tvar funkce: FFPLOT (g, C, mode)
nebo: FFPLOT ([gl g2 ...gn])

Parametry maji stejny vyznam jako u funkce BODEPLOT (viz. kapitola 2.7.1) a jediny
rozdil mezi obéma funkcemi je v tom, Ze funkce FFPLOT zobrazuje frekvence v Hz.

2.7.3 IDPLOT

Funkce IDPLOT graficky zobrazi vstupni a vystupni hodnoty.
Tvar funkce: IDPLOT (z, int, T, ny)

kde matice vystupnich a vstupnich hodnot z = [y u], y je sloupcovy vektor vystupnich

dat, u je sloupcovy vektor vstupnich dat.
int — udava interval, ktery se ma zobrazit
T — perioda vzorkovani

ny — pocet vystupil
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Pokud budeme zobrazovat mnoharozmérové signdly, zobrazi se vzdy jen jeden vystupni

a jeden vstupni signdl a k zobrazeni dalSich dojde az po stisku kldvesy ENTER.
Ptiklad: load iddatal
idplot (z1, 1... 50, 10)

Zobrazi se prvnich 50 vystupnich a vstupnich hodnot s periodou vzorkovani 10.
2.74 PRESENT

Funkce PRESENT zobrazi informace ulozené v IDPOLY formatu.
Tvar funkce: PRESENT (IDDATA)

Proménnd IDDATA obsahuje informace o struktufe modelu a funkce PRESENT je
dokaze ptehledné¢ vypsat. Déle zobrazi ztritovou funkci, chybu predikce a periodu

vzorkovani T.
2.7.5 ZPPLOT

Funkce ZPPLOT graficky zobrazi polohu p6li a nul.
Tvar funkce : ZPPLOT (zp)

Nebo: ZPPLOT ( ZPFORM (zpl, ...zp$5))
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Ptiklad: load iddata2
thl =arx (z2,[2 1 1));
th2 = arx (z2,[2 2 2]);
zpl = th2zp (thl);
zp2 = th2zp (th2 );

zpplot (zpform (zp1, zp2))

2.8 Konverze modelu

28.1 C2D

Funkce C2D konvertuje spojity model na model diskrétni.
Tvar funkce: C2D (the, T)
kde the je spojity model popsany IDPOLY formétem a T je perioda vzorkovani.

Pokud budeme identifikovat naméiené hodnoty, tak samoziejmeé System Identification

Toolbox odhaduje parametry diskrétniho modelu.
2.8.2 D2C

Funkce C2D konvertuje diskrétni model na model spojity.
Tvar funkce: D2C (thd)
kde thd je diskrétni model popsany IDPOLY formatem.
2.8.3 TH2FF
Funkce TH2FF pocitd frekvencni prenos z IDPOLY formatu. A ackoliv tato funkce
zastarald, 1ze misto ni pouZzit funkci IDFRD.

Tvar funkce: G = TH2FF ( th)

kde th je vystup funkci definovany model jako IDPOLY. Vysledek se ulozi do proménné
g ve formatu freqfunc, odkud se mize pomoci funkce BODEPLOT nebo FFPLOT resp.
NYQPLOT graficky zobrazit.
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Kromé frekvencniho ptenosu pocita funkce TH2FF také standardni odchylku. Pokud
bychom chtéli spocitat jen frekvencni pfenos, je vyhodnéjsi pouzit funkci TRF, kterd je

rychlejsi nez funkce TH2FF.
2.8.4 ZPKDATA

Funkce ZPKDATA pocita pély a nuly z IDPOLY formatu.
Tvar funkce: [Z, P, K, TS] = ZPKDATA (MODEL)

kde model je ve formatu IDPOLY. Vysledek se uloZi do proménnych z, p, k, ts.
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ZAVER

Primérnim cilem této bakalafské prace bylo vytvofit elektronicky manudl pro System
Identification Toolbox a to takovym zplisobem, aby praktické vyuZiti jeho funkci nebylo

Zadnym problémem ani pro ¢lovéka, ktery se v této oblasti nikdy diive nepohyboval.

V teoretické casti je vysvétlen pojem identifikace, rozdil mezi analytickou a
experimentalni identifikaci, pfi¢emZ experimentdlni identifikaci je veénovdna vé&tsi
pozornost. Uvedeno je hlavni rozdéleni System Identification Toolbox na jednotlivé Casti
(simulace a odhad, operace s daty, parametricky odhad, neparametricky odhad, tvorba
struktury modelu, operace se strukturou modelu, konverze modelu, zobrazeni modelu,
extrakce modelu, kontrola modelu, odhad neurcitosti modelu, odhad struktury modelu,
prabézny odhad parametril). Ke kazdému bodu jsou uvedeny funkce, které obsahuje, jejich

tvar a moznosti pouZiti.

Diéle jsou popsany zpiisoby vyhodnoceni naméfenych hodnot a druhy modeli véetné

pouZiti ¢i jejich vyhod a nevyhod.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

u vstupni signél

y vystupni signal

T perioda vzorkovéni [ s ]

E(u) stfedni hodnota

nk pocet kroki dopravniho zpozdéni
g() impulsni funkce

e(k) chyba predikce

e (k)  chybarovnice
n(k) ndhodny signal

n (k) bily Sum

F(jw) frekvencni prenos
R, (7) autokorela¢ni funkce
R (1) vzdjemna korelacni funkce

uy

A()] spektralni vykonova hustota

F(2) Z-ptenos

na stupefi polynomu A(z™")
nb stupeit polynomu B(z™")
nc stupeit polynomu C(z™")
nd stupeit polynomu D(z™")

nf stupefi polynomu F(z ")
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